
 

基于改进MAPPO的激光充电无人机集群持续作业

协同调度方法

靳苏喆1, 2，黄净海1, 2，仲元昌1, 2†

(1. 重庆大学 电气工程学院， 重庆 401331；2. 警务融合计算四川省重点实验室， 成都 610213)

摘　要: 针对激光充电无人机集群持续作业中任务执行与充电频繁切换所引发的控制冲突和局部拥堵问题, 提出

一种基于改进MAPPO的协同调度方法 (MAPPO-RCY). 该方法首先构建角色分流策略结构, 显式分离充电维持

与任务执行两类连续控制语义, 以缓解底层控制冲突. 进一步采用分别评估充电与任务回报, 减弱异质目标下的

价值估计耦合, 并提高优势估计与角色语义的一致性. 同时在执行层引入定向主动让行偏置, 以改善高密度核心

区的局部通行条件. 仿真实验表明, 在 15架无人机场景下, MAPPO-RCY的任务完成率达到 98.7%, 优于MAPPO、
HAPPO、HATRPO、IPPO和 Greedy等对比方法. 平均任务响应时间和任务执行时长分别为 2.5 s和 8.2 s, 并保持

较高的系统平均荷电状态. 在 25 架无人机扩展测试中, 其任务完成率仍保持在 97.9%. 可见, 所提出方法能够提

升高密度持续作业场景下激光充电无人机集群的协同调度性能.
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UAV swarms based on improved MAPPO
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Computing Key Laboratory of Sichuan Province，Chengdu 610213，China)

Abstract: Frequent switching between task execution and recharging leads to control conflicts and local congestion in
persistent-operation  scenarios  for  laser-charged  unmanned  aerial  vehicle  (UAV)  swarms.  This  paper  proposes  an
improved multi-agent proximal policy optimization (MAPPO) method, termed MAPPO-RCY, to address these issues.
Specifically, the method designed a role-split policy structure that explicitly separated the continuous control behaviors
associated with charging and task execution, thereby alleviating low-level control conflicts. Furthermore, a dual-value-
head critic mechanism evaluated returns for charging and task execution separately, which mitigated value-estimation
coupling  and  improved  the  consistency  between  advantage  estimation  and  role  semantics  under  heterogeneous
objectives.  In  addition,  the  method  incorporated  an  active-yield  bias  at  the  execution  stage  to  improve  local  passage
conditions in high-density core areas. Simulation results showed that in a 15-UAV scenario, MAPPO-RCY achieved a
task  completion  rate  of  98.7%  and  outperformed  MAPPO,  HAPPO,  HATRPO,  IPPO,  Greedy,  and  other  baselines.
MAPPO-RCY reduced the average task response time to 2.5 s and task execution duration to 8.2 s, while it maintained
a high average state of charge for the system. In the scalability test with 25 UAVs, the task completion rate remained at
97.9%. These results demonstrate that the proposed method improves the cooperative scheduling performance of laser-
charged UAV swarms in high-density persistent-operation scenarios.
Keywords: UAV；laser charging；reinforcement learning；task scheduling；task allocation

 

0    引　言

多无人机 (Unmanned  Aerial  Vehicle,  UAV)协

同系统已在战场侦察、应急巡检和持续监测等任务

中显示出重要应用潜力
[1-4]. 与单机系统相比, 多机协
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同在覆盖范围、任务鲁棒性和响应效率等方面具有

明显优势
[2,4]. 对于持续监测、持续覆盖和长期服务类

任务而言, 系统性能不仅取决于单次任务是否完成,
更取决于其在动态环境下长期维持有效服务的能

力
[5-6]. 因此, 如何在有限机载能源条件下维持集群长

期稳定运行, 已成为多无人机协同系统进一步走向

实用的关键问题.
持续作业能力首先受制于充电机制. 传统返航

充电会打断任务连续性
[7], 而无线能量传输、自动对

接与激光充电为飞行过程中的在线充电提供了新的

技术路径
[7-10]. 其中, 激光充电具有远距离定向传输

和飞行中充电的潜力, 使无人机能够在核心充电区

域与外环任务区域之间持续切换, 从而为长期自主

运行提供支撑. 已有研究通过设置多个换电站, 将多

无人机目标访问与补能站点选择统一纳入路径规

划
[11]. 然而, 这也意味着系统设计不再只是单纯的任

务分配问题, 而是充电、运动与服务过程相互耦合的

联合调度问题.
随着强化学习在多智能体决策中的应用不断深

入, 相关方法已被用于多无人机协同调度、任务分配

以及能量约束下的路径规划与资源优化
[12-16]. 在此基

础上,MAPPO及其集中训练、分散执行框架也已被

用于多无人机分布式动态任务分配问题, 并通过状

态处理、动作约束和决策结构设计提升了协同决策

效果
[17]. 此外, 已有研究针对动态不确定环境下的异

构多智能体任务分配, 综合考虑任务完成时间、系统

能耗和动态任务覆盖率
[18]. 这些研究表明, 基于多智

能体强化学习构建复杂耦合场景下的协同调度方法

具有良好的可行性, 也为激光充电无人机集群持续

作业问题提供了重要方法基础.
尽管如此, 现有研究对于高密度激光充电无人

机集群持续作业的支撑仍然不足. 一方面, 部分工作

仍聚焦于单机/单充电器协同、充电排队或平台级调

度, 并将充电过程简化为逐架服务、固定速率或粗粒

度平台模型
[19-21]. 另一方面, 实际激光充电过程同时

受传播衰减、接收转换、热效应、轨迹和跟踪扰动等

因素影响, 其受能效果难以由简单线性模型刻画
[22-23].

与此同时, 已有研究分别开始关注多无人机局部互

避和集群激光充电策略
[24-25], 但前者主要聚焦局部安

全交互, 后者则更多面向充电策略本身, 尚未同时兼

顾持续充电、任务响应和核心区高密度通行. 进一步

地, 在该类场景中, 任务控制与充电控制共享动作表

示会削弱任务侧行为的可学习性, 任务回报与充电

回报共用单一价值目标会降低价值估计的针对性,
而仅依赖被动避碰难以主动疏解核心区的瞬时通行

竞争.
针对上述问题, 本文将激光充电无人机集群持

续作业建模为在线协同调度问题, 并提出基于改进

MAPPO[26]
的协同调度方法 MAPPO-RCY(Multi-

Agent  Proximal  Policy  Optimization  with  Role-Split
Policy,  Dual-Value-Head  Critic  Evaluation,  and  Yield
Mechanism). 该方法分别从连续控制映射、价值回归

目标和局部执行偏置三个层面进行针对性设计. 本
文的主要工作如下:

1. 建立统一的问题建模框架, 刻画空间运动、激

光传能、电池动态和任务服务过程.
2. 提出角色分流策略结构, 显式分离充电维持

与任务执行两类连续控制.
3. 提出双价值头评论家机制, 减弱异质目标在

单一标量价值估计中的混合影响.
4. 设计主动让行机制, 改善高密度核心区中的

局部通行条件. 

1    问题描述与系统建模 

1.1    场景描述与问题定义

o ∈ R2 o = 0

i t

pt,i ∈ R2 vt,i ∈ R2 Rop

Rhover

如图 1所示, 本文考虑由中心激光充电站 (Laser
Charging Station, LCS)与多架无人机构成的持续作

业系统 .  LCS位于 , 不失一般性取 . 第
架 无 人 机 在 时 刻 的 位 置 与 速 度 分 别 记 为

和 . 系统在半径为 的圆形作业

区域内运行 , 并定义以充电站为中心、半径为

的充电核心区. 无人机在核心区内接受激光补

能, 在外环区域响应动态到达的任务.
 
 

任务区域

等待服务

等待服务

拥堵
执行服务

执行服务

执行服务等待服务
激光发射器

无人机 充电区 任务剩余时间

能量流 服务任务 飞行轨迹

图 1   激光充电无人机集群持续作业场景示意图
 

λ

k qk

任务流建模为时空泊松过程, 任务到达率为 .
第 个任务的位置 生成于外环区域

Rmin ⩽ ∥qk − o∥ ⩽ Rmax,

Rmin > Rhover Rmax < Rop其中通常取 且 . 每个任务还

包含服务半径、需求服务量、截止期、容量和紧急度

等属性. 系统采用持续绑定的任务语义, 每架无人机
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zt,i ∈ {0, 1}
i t zt,i = 1

zt,i = 0

在任一时刻至多绑定一个任务, 每个任务至多绑定

其容量允许数量的无人机, 只有已绑定且进入任务

服务半径的无人机才对该任务产生有效服务. 为与

后文策略表示保持一致, 定义角色变量 ,
当无人机 在时刻 已绑定任务时取 , 否则取

. 这一设定使无人机需要在核心区补能和外

环任务执行之间持续切换, 也使高密度场景下更容

易出现由空间互斥引起的拥堵与等待.
因此, 本文研究在能量生存约束与物理安全约

束下的多无人机协同调度问题, 目标是提高任务完

成率, 缩短任务响应时间与执行时长, 并维持较高的

系统平均荷电状态. 

1.2    无人机运动与安全约束

t ut,i ∈ [−1, 1]2
无人机在二维平面上遵循受限离散动力学. 在

时刻 , 策略层输出归一化连续控制量 ,
并将其映射为加速度指令

at,i = amaxut,i. (1)

由加速度积分得到偏好速度

vpref
t,i = Π∥·∥⩽vmax

(vt,i + at,i∆t), (2)

Π∥·∥⩽vmax
(·) {v : ∥v∥ ⩽

vmax} x ∈ R2

其中 表示到速度约束欧氏球

的投影. 对任意 , 其具体形式为

Π∥·∥⩽vmax
(x) =


x, ∥x∥ ⩽ vmax,

vmax

x
∥x∥

, ∥x∥ > vmax.
(3)

考虑高密度场景下的安全可行性 , 底层采用

RVO2算法
[27]

对偏好速度进行安全修正, 得到满足

速度障碍约束的安全速度

vsafe
t,i = argmin

v
∥v− vpref

t,i ∥

s.t. v /∈ VOi(τ), ∥v∥ ⩽ vmax, (4)

VOi(τ) i

τ

其中 表示由无人机 与其邻居在预测时间窗

内形成的速度障碍集合. 最终系统状态更新为

pt+∆t,i = pt,i + vsafe
t,i ∆t, (5)

vt+∆t,i = vsafe
t,i . (6)

 

1.3    激光传能与动态能量模型

i rt,i =

∥pt,i − o∥

LCS在无人机工作平面上形成固定高斯光斑.
设第 架无人机到充电中心的径向距离为

, 其接收光功率近似为

P in
t,i ≈ Plaser ·

2Apv

πw2
z

exp(−2
r2t,i
w2

z

), (7)

Plaser Apv

wz

式 (7)基于激光远场光斑的高斯强度分布
[25]. 其

中 为发射总功率,  为机载光伏板有效接收面

积,  为无人机工作平面上的等效光斑半径. 接收光

功率经光伏模块转换后得到电气充电功率:

P chg
t,i = ηp(P

in
t,i)P

in
t,i (1− βT∆Tt,i), (8)

其中光电转换效率采用双 Sigmoid唯象模型

ηp(Pin) = ηmin + (η0 − ηmin)σ(
Pin − Pmid

k1

)×

[1− δ σ(
Pin − Phigh

k2

)], (9)

ηmin η0

Pmid k1 Phigh k2 δ

∆Tt,i βT

式 (8)—(9)为本文面向调度仿真构建的唯象模

型.  和 分别为低照度效率下限和标称转换效

率,  、 控制低功率区效率爬升,  、 和 控

制高功率区效率回落,  和 分别为温升和温度

降额系数.

速度状态决定推进机械功耗. 本文采用包含悬

停项、速度二次项和气动阻力项的三项式模型:

P mech
t,i = Phover + kc∥vt,i∥2 +

1

2
ρCdA∥vt,i∥3. (10)

Phover kc

ρ Cd A

其中 为悬停及基础姿态维持功率,  为速度二

次项系数,  为空气密度,  为等效阻力系数,  为等

效迎风面积.

考虑电调效率和辅助功耗后, 电侧负载功率为

P load
t,i =

P mech
t,i

ηESC
+ Paux. (11)

ηESC ∈ (0, 1] Paux其中 为电调效率,  为飞控、传感与通

信设备的辅助功耗.

开路电压近似表示为

V oc
t,i = Vmin +∆V · SoCt,i, (12)

SoCt,i ∈ [0, 1] i t

Vmin Vmax

∆V = Vmax

−Vmin

其中 表示无人机 在时刻 的荷电状

态, 即当前剩余电量占标称容量的比例.  和

分别为荷电状态取 0和 1时的开路电压, 

. 理想充电电流和理想放电电流为

I chg,req
t,i =

P chg
t,i

V oc
t,i

, (13)

Idis,req
t,i =

P load
t,i

V oc
t,i

. (14)

实际电流受倍率上限和热耗散约束, 其中热约

束电流为

Itherm =

√
Ptherm,max

Rint

, (15)

Rint Ptherm,max其中 为电池等效内阻,  为允许的最大内

阻热耗散功率. 因此实际充电、放电电流取为

I chg
t,i = min{I chg,req

t,i , Ichg,max, Itherm}, (16)

Idis
t,i = min{Idis,req

t,i , Idis,max, Itherm}. (17)

荷电状态按库仑计数更新为
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SoCt+∆t,i = SoCt,i +
∆t

Q
(ηchgI

chg
t,i −

Idis
t,i

ηdis
). (18)

Q ηchg, ηdis ∈
(0, 1] Ichg,max Idis,max

其中 为以库仑计的电池标称容量 , 

分别为充电和放电库仑效率,  和 分

别为允许的最大充、放电电流.
 

1.4    任务生成与服务模型

λ

在运动与能量约束给定后, 系统行为进一步由

任务的到达、绑定与服务过程决定. 任务流服从参数

为 的时空泊松过程. 单个任务表示为

Tk = {qk, rk, Sk, dk, Ck, Uk}, (19)

qk rk Sk

dk = tarrk +∆dk

tarrk ∆dk

Ck Uk

其中 为任务位置,  为服务半径,  为需求服务

量, { 为相对回合起点的绝对截止时

刻 ,  和 分别为任务生成时刻和允许服务时

限.}  为任务容量,  为任务紧急度.

t k Abind
t,k记时刻 任务 的绑定无人机集合为 , 则

|Abind
t,k | ⩽ Ck. (20)

进一步定义实际有效服务集合

Ain
t,k = {i ∈ Abind

t,k | ∥pt,i − qk∥ ⩽ rk}. (21)

remt,k = Sk − st,k k t令 表示任务 在时刻 的剩余

需求量, 则其单步服务增量为

∆st,k = min{remt,k, µ|Ain
t,k|∆t}, (22)

并按

st+∆t,k = st,k +∆st,k (23)

µ

st,k ⩾ Sk t > dk

Sk − st,k > 0

更新任务累计服务量, 其中 为单机单位时间服

务率 . 当 时 , 判定任务完成 . 当 且

时, 判定任务超时. 任务完成或超时后,

环境删除该任务对应的无人机到任务绑定映射和任

务到无人机绑定集合, 相关无人机在下一时步重新

进入可分配状态.

无人机仅基于局部观测决策, 而任务绑定、服务

完成和系统回报具有全局耦合性, 因此后文采用集

中 训 练 、 分 散 执 行 (Centralized  Training  with

Decentralized Execution, CTDE)范式进行建模, 并在

MAPPO框架上进一步构建协同调度方法.
 

2    算法设计与实现
 

2.1    强化学习建模
 

2.1.1    状态空间

t i在时刻 , 第 架无人机的局部观测由自身状态、

邻居状态和任务状态组成:

ot,i = {ϕself
t,i , ϕ

nb
t,i, ϕ

task
t,i }. (24)

ϕself
t,i ∈ R12其中, 自身特征 写为

ϕself
t,i = [p̃t,i, ṽt,i, S̃oCt,i, P̃

chg
t,i , zt,i,

(cos θt,i, sin θt,i, r̃t,i),∆q̃t,i]. (25)

p̃t,i ṽt,i S̃oCt,i

P̃ chg
t,i

zt,i ∈ {0, 1} zt,i = 1

(cos θt,i, sin θt,i, r̃t,i) ∆q̃t,i

波浪线表示无人机状态量的归一化形式, 上划

线表示任务属性的归一化形式.  、 、 和

分别为归一化位置、速度、荷电状态和充电功

率 .  为当前角色标签 ; 当 时 ,
和 分别表示当前绑定任务

的方向、归一化距离和归一化相对位移, 否则任务相

关维度以无效标记填充.

k

邻居特征采用固定长度的近邻槽位集合. 对第

个近邻槽位, 有

ϕnb
t,i(k) = [∆p̃(k)

t,i ,∆ṽ(k)

t,i ,

S̃oC
(k)

t,i , P̃
chg,(k)
t,i ] ∈ R6,

k = 1, . . . ,Kn. (26)

Kt

k

任务特征采用距离无人机最近的 个任务槽

位. 第 个任务槽位写为

ϕtask
t,i (k) = [∆p̄(k)

t,i , R̄
(k), U (k),

D̄(k), T̄ (k), C(k), Ō(k)] ∈ R8 k = 1, . . . ,Kt,
(27)

∆p̃(k)

t,i ∆ṽ(k)

t,i
S̃oC

(k)

t,i P̃ chg,(k)
t,i k

∆p̄(k)
t,i R̄(k) U (k) D̄(k) T̄ (k) C(k) Ō(k)

k

其中 、 、 和 分别为第 个邻

居的归一化相对位置、相对速度、荷电状态和充电功

率;  、 、 、 、 、 和 分别

为第 个任务的归一化相对位移、服务半径、紧急

度、剩余服务需求、剩余截止时间、容量和占用率.
当邻居或任务数量不足预设槽位数时, 剩余槽位以

无效标记填充.

st

ei
ct ∈ R10

i

在 CTDE训练阶段, 评论家使用集中式信息进

行价值估计. 设 为各无人机局部观测拼接得到的

共享状态 ,  为区分无人机个体的固定独热编码 ,
为描述任务数量、到达率、完成/过期统计和

容量需求等信息的回合级上下文. 第 架无人机对应

的评论家输入为

xV
t,i = [st, ei, ct]. (28)

 

2.1.2    动作空间与任务绑定更新

i t第 架无人机在时隙 的动作定义为

ξt,i = {ut,i, gt,i}, (29)

ξt,i ut,i ∈ [−1, 1]2

gt,i ∈ R
其中 表示联合策略动作.  为连续控

制向量, 用于生成加速度指令.  为连续门控

评分, 表示无人机参与任务补员的相对优先级.
t Mt

Um m ∈ Mt

m Cm

记时刻 的活跃任务集合为 . 环境首先保留

上一时刻未完成且未超时任务的有效绑定关系, 随
后按任务紧急度 从高到低遍历 . 若任务

的当前绑定数量小于容量 , 则从尚未绑定其他
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U cand
t,m

i

任务的无人机中构造候选集合 , 并对候选无人

机 计算匹配评分

χt,i,m = gt,i +
∥pt,i − qm∥

d0

(w2 · SoCt,i −w1), (30)

d0 w1 > w2 > 0

SoCt,i ∈ [0, 1]

χt,i,m

其中 为归一化基准距离,  为距离惩罚

及荷电状态修正系数,  表示当前电量

比例. 环境按 从大到小选择候选无人机补足任

务容量, 任务按第 1.4节定义的完成或超时规则终结

后, 环境释放其对应绑定关系.

Abind,+
t,m

记补员和历史绑定保留完成后的任务绑定集合

为 , 则更新后角色标签定义为

z+
t,i = I{i ∈

∪
m∈Mt

Abind,+
t,m }. (31)

i

z+
t,i = 1 z+

t,i = 0

因此, 若无人机 在本时步绑定更新后仍绑定任

一有效任务, 则 , 否则 .

gt,i

上述绑定更新包含候选排序、容量截断和历史

绑定保留等离散操作, 其作用是根据连续门控评分

生成环境侧的任务绑定结果, 并不作为可微模块参

与端到端反向传播. 因此,  不被解释为离散匹配

操作的可微松弛, 而是表示无人机参与任务分配的

连续优先级信号. 该信号通过后文定义的门控代理

目标进行策略更新, 绑定映射则作为环境转移的一

部分影响后续状态与回报.
 

2.1.3    奖励设计

i

t

为保证不同算法在统一环境设定下进行比较,

本文对所有算法统一采用角色化奖励. 对第 架无人

机在时步 的单步奖励, 定义为

r(E)
t,i = (1− z+

t,i)r
chg
t,i , (32)

r(T )
t,i = η z+

t,ir
task
t,i , (33)

rt,i = r(E)
t,i + r(T )

t,i , (34)

rchgt,i rtaskt,i η > 0其中 为充电侧奖励,  为任务侧奖励.  表

示任务回报相对于充电回报的权重.

设归一化充电功率为

p̂t,i = clip(
P chg

t,i

Pmax

, 0, 1), (35)

则充电侧奖励写为

rchgt,i = wpp̂t,i − weψ
excess
t,i . (36)

wp > 0 we > 0其中 和 分别为充电功率收益与核心

区越界惩罚的权重. 为使越界代价随超出距离连续

增加, 定义归一化越界距离和对应的平滑 hinge型惩

罚为

ξt,i = max(0,
∥pt,i − o∥+ ruav −Rhover

d0

),

hδe(ξ) =


ξ2

2δe
, 0 ⩽ ξ ⩽ δe,

ξ − δe
2
, ξ > δe,

ψexcess
t,i = (1− βe)ψ

excess
t−1,i + βehδe(ξt,i). (37)

ruav Rhover

δe > 0 βe ∈ (0, 1]

其中 为无人机等效安全半径,  为充电核心

区半径,  为平滑转折参数,  为递推

平滑系数.
任务侧奖励由基础任务收益及其 SoC与距离权

重构成. 基础任务收益定义为

rbaset,i = rsrvt,i + rprogt,i . (38)

∆st,m

其中, 服务奖励依赖第 1.4节定义的任务服务增量

, 并在参与服务的无人机之间均分:

rsrvt,i = I{i ∈ Ain
t,m}

κsUm∆st,m
max{1, |Ain

t,m|}
. (39)

I{·} κs > 0其中 为指示函数,  为服务奖励缩放系数.

ℓt,i i记 为无人机 到当前绑定任务中心的距离. 进
度塑形项仅对已绑定任务的无人机计算, 定义为

rprogt,i =


κp

ℓt−1,i − ℓt,i
d0

, ℓt−1,i ⩾ ℓt,i,

κ−p
ℓt−1,i − ℓt,i

d0

, ℓt−1,i < ℓt,i.

(40)

κp > 0 κ−p > 0其中 为接近任务时的正向进度系数, 

为远离任务时的反向进度系数.
任务侧最终奖励写为

rtaskt,i = rbaset,i · wsoc(SoCt,i) · wdist(SoCt,i, ℓt,i), (41)

其中

wsoc = αsoc + (1− αsoc)SoC
2
t,i, (42)

wdist = 1 + λdist

SoCt,iℓt,i
d0

. (43)

αsoc ∈ (0, 1]

λdist ⩾ 0

其中 为低荷电状态下保留的基础任务权

重,  为距离补偿系数. 

2.2    角色分流策略结构

在前文给定的角色化环境中, 充电无人机与任

务无人机对应不同的连续控制语义. 若仍共享同一

连续动作头, 则网络需要在同一动作映射中同时拟

合留在核心区维持充电和朝任务区域机动并驻留服

务两类控制规律, 从而使任务侧更新更容易被充电

侧行为主导. 为此, 本文在策略网络侧引入角色分流

结构, 将两类控制映射显式拆分为不同分支.

π(E)
θ π(T )

θ π(G)
θ t

设策略网络包含充电分支、任务分支和门控头,
分别记为 、 和 , 则在时刻 有
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u(E)
t,i = π(E)

θ (ot,i), u
(T )
t,i = π(T )

θ (ot,i), gt,i = π(G)
θ (ot,i).

(44)

zt,i由当前角色标签 选择连续控制分支, 实际执

行的连续动作写为

ut,i = (1− zt,i)u
(E)
t,i + zt,iu

(T )
t,i . (45)

gt,i

ut,i gt,i

式 (45)表明, 角色分流仅作用于当前时刻的连

续控制输出, 门控变量 仍按第 2.1.2节所述参与

环境侧任务分配. 因此,  与 分别对应当前时刻

的运动控制和后续的角色转移. 前者通过按角色选

择的分支映射降低跨语义更新干扰, 后者继续负责

绑定更新中的角色切换.
 

2.3    双价值头评论家机制

第 2.1.3节给出了充电侧奖励和任务侧奖励两

类回报序列. 若仍采用单一标量价值函数, 则评论家

必须用同一回归目标同时拟合充电维持与任务服务

两类收益. 奖励权重只能改变两类回报在总目标中

的相对占比, 但不能消除它们在同一价值回归中的

混合. 为此, 本文构造双价值头评论家机制, 分别对

两类回报进行估计. 该机制示意图如图 2所示.
 
 

共享输入与双回报分解 双价值头评论家评估

集中训练共享状态 回合级上下文向量 共享输入

共享特征提取主干

充电侧
价值估计

任务侧
价值估计

充电侧回报目标 任务侧回报目标 充电侧价值 任务侧价值

避免充电语义与任务语义
在同一价值目标下耦合

双价值头分项估计两类汇报语义

优势路由与策略更新

连续控制分支仅接收与
当前角色一致的优势信号

连续控制
分支

充电侧优势

任务侧优势

更新后
角色标签

连续控制更新
门控决策更新

优势差异 门控头 角色转移决策

充电角色时接收充电侧优势
任务角色时接收任务侧优势

任务到达与
完成统计

任务空间统计
容量需求统计

图 2   双价值头评论家机制结构示意图
 

q ∈ {E, T} G(q)
t,i对于 , 定义分项折扣回报 . 由奖

励的加性结构和条件期望的线性性质, 有

G(q)
t,i =

H−t−1∑
l=0

γlr(q)t+l,i,

Vπ(x
V
t,i) = Eπ[G

(E)
t,i +G(T )

t,i | xV
t,i] =

V (E)
π (xV

t,i) + V (T )
π (xV

t,i). (46)

因此, 双价值头分别回归总价值的两个组成部

分, 与原加权总回报保持一致. 两个价值头共享特征

表征, 其解耦仅作用于价值回归目标.

xV
t,i基于第 2.1.1节定义的评论家输入 , 双价值

头评论家定义为

(V (E)
ϕ (xV

t,i), V
(T )
ϕ (xV

t,i)) = Vϕ(x
V
t,i), (47)

V (E)
ϕ V (T )

ϕ

q ∈ {E, T}
r(q)t,i

其中 与 分别对应充电语义和任务语义下的

个体条件价值估计.{两个价值头共享集中式特征表

征, 并分别回归能量与任务回报. 对于 ,

基于分项奖励 计算时序差分残差、广义优势估计

和回报目标:

δ(q)t,i = r(q)t,i + γV (q)
ϕ (xV

t+1,i)− V (q)
ϕ (xV

t,i),

Â(q)
t,i =

H−t−1∑
l=0

(γλGAE)
lδ(q)t+l,i,

R̂(q)
t,i = Â(q)

t,i + V (q)
ϕ (xV

t,i). (48)

γ ∈ (0, 1] λGAE ∈ [0, 1]

H

其中 为折扣因子,  为 GAE系

数,  为采样轨迹长度.}评论家损失定义为

LV (ϕ) = Et,i[(V
(E)
ϕ (xV

t,i)− R̂(E)
t,i )

2+

(V (T )
ϕ (xV

t,i)− R̂(T )
t,i )

2]. (49)

式 (49)为两个价值头回归误差组成的联合损

失, 用于共同更新共享评论家参数.

对应的分项优势函数为

Â(E)
t,i = R̂(E)

t,i − V (E)
ϕ (xV

t,i), (50)

Â(T )
t,i = R̂(T )

t,i − V (T )
ϕ (xV

t,i). (51)

z+
t,i

连续控制分支和门控头对应不同的策略更新

对象. 训练时采用更新后的角色标签 进行优势

选择, 连续控制分支直接作用于当前运动控制, 其优

势为

Âcont
t,i = z+

t,iÂ
(T )
t,i + (1− z+

t,i)Â
(E)
t,i . (52)

z+
t,i其中 由环境侧任务绑定更新产生, 在策略更新中

仅作为采样得到的常量掩码使用, 不对离散绑定和

角色切换过程反向传播.

门控头对应角色转移倾向, 其训练采用角色差

异代理优势, 而非排序操作的无偏梯度估计. 具体地,

根据任务优势与充电优势的相对大小构造
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Âgate
t,i =

{
Â(T )

t,i − Â(E)
t,i , z

+
t,i = 1,

Â(E)
t,i − Â(T )

t,i , z
+
t,i = 0.

(53)

Â(T )
t,i > Â(E)

t,i

Â(E)
t,i > Â(T )

t,i

该代理优势只刻画当前角色相对于另一角色的

收益方向. 当 时, 产生任务角色结果的

门控动作获得相对更大的更新收益. 当

时, 充电维持相关门控动作获得相对更大的更新收

益.

πθold记 为采样数据时的旧策略, 则连续控制分支

与门控头的新旧策略概率比分别为

ρcont
t,i =

πcont
θ (ut,i | ot,i, zt,i)
πcont

θold
(ut,i | ot,i, zt,i)

,

ρgate
t,i =

π(G)
θ (gt,i | ot,i)
π(G)

θold
(gt,i | ot,i)

. (54)

πcont
θ

ϵ ∈ (0, 1)

其中 表示由当前角色选择的连续控制分支 ,

为限制新旧策略更新幅度的 PPO截断系

数. 基于上述优势项的 PPO目标写为

Lcont
t,i = min(ρcont

t,i Â
cont
t,i , clip(ρ

cont
t,i , 1− ϵ, 1 + ϵ)Âcont

t,i ),

(55)

Lgate
t,i = min(ρgate

t,i Â
gate
t,i , clip(ρ

gate
t,i , 1− ϵ, 1 + ϵ)Âgate

t,i ),
(56)

Jπ(θ) = Et,i[L
cont
t,i + Lgate

t,i ]. (57)
 

2.4    基于非对称排斥场叠加的主动让行机制

前述奖励塑形主要作用于充电无人机的长期空

间分布, 对单步尺度下的局部拥塞缓解能力有限. 而
RVO2根据当前偏好速度求解安全速度, 能够避免

碰撞, 却不会主动为任务无人机让出穿越核心区的

通行空间. 为改善任务无人机穿越核心区时的瞬时

通行条件, 本文在 RVO2安全避碰之前对充电无人

机的偏好速度引入定向让行偏置. 主动避让机制示

意图如图 3所示.
 
 

局部拥塞场景

偏
好
速
度

核心区

任务无人机

受影响充电无人机

前向影响范围

定向让行偏置

偏置后偏好速度

让行偏置
原始偏好速度

充电无人机
切向方向

径向方向

任务无人机 让行偏置仅作用于
充电无人机

安全避碰后形成最终速度

偏置后
偏好速度

安全
避碰模块

最终
安全速度

局部通行关系先调整
随后满足安全约束

图 3   主动让行机制示意图
 

t

U task
t−1

U chg
t−1 vpref

t,i

j ∈ U task
t−1

时刻 的主动让行根据上一时刻的分配结果划

分无人机集合, 记任务无人机集合为 , 充电无人

机集合为 . 再记 为策略动作经动力学限幅

后、进入 RVO2之前的基础偏好速度. 对任一任务无

人机 , 定义其当前偏好速度方向单位向量为

dt,j =
vpref
t,j

∥vpref
t,j ∥+ ε

. (58)

j进一步定义任务无人机 前向影响范围内的充

电无人机集合

Bt,j = { i ∈ U chg
t−1 |∥pt,i − pt,j∥ < Rinf,

(pt,i − pt,j)
⊤dt,j > 0}. (59)

Rinf > 0其中 为让行影响半径.

i ∈ Bt,j j对每个 , 定义由任务无人机 诱导的让

行偏置项

∆vyield
t,i←j = st,ij(βrnt,ij+βtsgn(dt,j×nt,ij)tt,j), (60)

其中径向单位向量定义为

nt,ij =
pt,i − pt,j

∥pt,i − pt,j∥+ ε
(61)

tt,j=[−dt,j,y, dt,j,x]
⊤ sgn(dt,j×nt,ij)为切向单位向量, 

用于确定切向偏置方向. 偏置幅值定义为

st,ij = vmax · κinf ·max(0, 1−
∥pt,i − pt,j∥

Rinf

). (62)

βr, βt > 0 βr + βt = 1

κinf > 0

其中 且 , 分别为径向排斥和切

向拨移的相对权重.  为让行强度系数.
i ∈ U chg

t−1对任一充电无人机 , 其偏好速度更新为

vpref+yield
t,i = vpref

t,i +
∑

j: i∈Bt,j

∆vyield
t,i←j, (63)

κinf

更新后的偏好速度随后输入 RVO2模块, 以求

解满足安全约束的最终速度. 式中学习策略生成基

础偏好速度, 规则偏置仅对前向影响范围内的充电

无人机触发, 其相对作用由 及距离衰减项控制,
训练与执行阶段采用相同处理. 

2.5    MAPPO-RCY 算法流程

MAPPO-RCY的训练流程如算法 1所示.
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　　算法 1　MAPPO-RCY 训练流程

H K

M

　　Input: 环境参数、采样步长 、PPO更新轮数 和小

批次数 .

πθ　　Output: 训练后的角色分流策略 .

πθ Vϕ　　1: 初始化角色分流策略 和双价值头评论家

　　2: for 每个训练回合 do

z0,i　　3:   重置环境、任务集合和角色标签

t = 0, . . . , H − 1　　4:   for   do

ot,i xV
t,i

　　5:      构造局部观测 和评论家输入

u(E)
t,i u(T )

t,i gt,i　　6:     采样 、 和

zt,i ut,i　　7:     根据 及式(45)路由连续动作

　　8:     叠加主动让行偏置并执行RVO2安全修正

　　9:     执行安全速度并更新无人机运动状态

　　10:      生成新任务, 保留有效绑定并按门控评分补员

　　11:     更新服务进度, 判定完成或超时并释放相应绑定

z+
t,i

　　12:     根据最终绑定结果及式(31)获得新角色标签

　　13:      更新电池状态

r(E)
t,i r(T )

t,i　　14:      计算 和

　　15:      存储转移样本和旧策略对数概率

　　16:      end for

R̂(E)
t,i R̂(T )

t,i　　17:      使用GAE计算 和

　　18:      根据式(50)—(53)计算路由优势

K M　　19:      for  轮更新及全部 个小批次 do
πθ　　20:   根据式(55)—(57)更新

Vϕ　　21:   根据式(49)更新

　　22:   end for
　　23: end for

πθ　　24: return 角色分流策略

执行阶段不使用价值网络, 仅由策略输出角色

分支动作和门控评分, 环境完成安全运动、任务更新

与角色转移. 

3    仿真实验 

3.1    实验设置

本文在 Python中实现多无人机强化学习仿真

环境, 用于模拟激光无线充能条件下的飞行能耗、电

池充放电过程、任务动态到达以及连续空间机动控

制. 环境同时包含任务服务过程与 RVO2安全避碰

模块. 主要物理参数如表 1所示.
为保证比较公平, 所有学习型方法均采用相同

的奖励函数、奖励权重、训练步数和评估任务流. 除
算法结构差异外, 主要训练超参数统一采用表 2中
的设置. 训练单回合长度设为 650步. 各算法总训练

步数设为 2 340 000步. 训练结束后, 在独立测试环境

中基于同一组预生成随机任务流分别运行 200个评

估回合, 得到各指标的均值与标准差.

κ = 35.0

为在有限交互步数内覆盖较长作业周期, 本文

引入能量与任务时空缩放因子 . 在该设置

下, 单回合交互过程对应约 130 s的物理运动过程,
并在能量吞吐与任务生命周期上对应约 76 min的
持续作业场景. 

3.2    算法整体性能验证

为验证 MAPPO-RCY算法有效性 , 本文选取

Greedy、 IPPO、MAPPO、HAPPO和 HATRPO[28]
作

为对比方法, 涵盖启发式与多智能体强化学习算法,
并在相同环境设置、训练步数和评估任务流下进行

比较. 性能指标定义如表 3所示.
 
 

表 3     性能评价指标

性能指标 指标定义

任务完成率 完成任务数占完成任务数与超时任务数之和的比例

响应时间 任务从生成到首次获得有效服务的时间

平均荷电状态 回合结束时所有无人机荷电状态的平均值

任务执行时长 任务从首次获得有效服务到完成或超时的时间

 

算法整体性能验证结果如图 4所示. 训练阶段

各强化学习算法的回报逐渐趋于稳定, 未出现明显

震荡或发散, 说明所提结构化改进未破坏策略优化

过程的稳定性. 图 4中, 充电价值头损失较快下降并

保持较低水平, 任务价值头损失虽受随机任务到达

和绑定更新影响而波动更大, 但整体有界.
由于奖励函数同时包含充电维持、任务服务和

 

表 1     主要物理参数设置

参数 符号 值

无人机数量 N 15 架

空气密度 ρ 31.225 kg/m

阻力面积 CdA 20.042 m

辅助功耗 Paux 5.0 W

电调效率 ηESC 0.95

电池充电/放电效率 ηchg/ηdis 0.96 / 0.98

最大充电/放电电流 Ichg,max/Idis,max 5 A / 60 A

任务到达泊松率参数 λ 0.08

 

表 2     主要训练超参数设置

参数 符号 值

策略网络学习率 απ 1× 10−5

价值网络学习率 αV 1× 10−4

PPO 更新轮数 K 5

PPO 截断系数 ϵ 0.2

折扣因子 γ 0.995

GAE 系数 λGAE 0.95

熵正则系数 cent 0.01

小批次数 M 1
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过程约束, 累计回报并不直接等同于持续作业性能.
因此, 本文结合任务完成率、响应时间、任务执行时

长和平均荷电状态进行综合评价. 结果表明, MAPPO-
RCY取得最高任务完成率, 且响应时间和任务执行

时长最短, 其任务完成率达到 98.7%, 高于 HATRPO
的 84.6%、 Greedy的 56.9%、 HAPPO的 48.7%和

MAPPO的 30.1%; 平均任务响应时间和任务执行时

长分别降至 2.5 s和 8.2 s, 均低于其他对比方法. 该
结果表明, 在本文实验设置下, 直接采用通用多智能

体策略优化方法仍难以充分处理充电维持、任务执

行和局部通行之间的耦合冲突, 而 MAPPO-RCY通

过角色分流、双价值头评论家和主动让行机制能够

更有效地提升持续作业性能.
从平均荷电状态看, MAPPO-RCY仍保持较高

系统能量水平, 其 SoC与主要强化学习基线处于相

近范围. 这说明 MAPPO-RCY的完成率和时效性提

升并非通过显著牺牲无人机能量裕度获得, 而是来

自对任务服务行为和局部通行条件的更有效协调. 

3.3    消融实验

为分析角色分流、双价值头评论家与主动让行

三种机制的独立贡献, 本文在统一训练设置下设计

消融实验, 各对比算法如表 4所示, 结果见表 5.
与传统MAPPO相比, 引入角色分流后, MAPPO-R

的任务完成率由 30.1%提升至 79.8%, 说明分离充

电控制与任务控制的连续动作映射是形成任务侧机

动和驻留服务行为的关键前提. 进一步对训练后策

略进行 200回合评估, 全部 15架无人机在所有相邻

决策时刻中的角色切换率约为 0.4%, 即每架无人机

每回合约 2.67次, 未出现频繁角色抖动; 切换仅由掩

码选择相应动作头, 无需网络重载或额外策略推理.

在角色分流基础上进一步引入双价值头评论家

后, MAPPO-RC的任务完成率提升至 89.6%, 响应时

间和任务执行时长继续下降. 该结果说明, 将充电回

报和任务回报分配到不同价值头进行分项回归后,

优势信息与角色语义更加一致, 从而改善完成率与

服务紧凑性.

MAPPO-RY对完成率的提升相对有限, 但将响
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图 4    不同算法性能及双价值头训练过程对比
 

表 4     消融算法设计

模型 角色分流 双价值头评论家 主动让行

MAPPO — — —

MAPPO-R ✓ — —

MAPPO-RC ✓ ✓ —

MAPPO-RY ✓ — ✓
MAPPO-RCY ✓ ✓ ✓

 

±表 5     消融实验结果 (均值 标准差)

算法 完成率(%) 响应(s) 执行(s) SoC

MAPPO ±30.1 19.4 ±15.1 3.4 ±15.1 3.2 ±0.62 0.04

MAPPO-R ±79.8 13.6 ±5.7 2.2 ±11.0 1.8 ±0.62 0.04

MAPPO-RC ±89.6 12.6 ±4.2 2.3 ±9.6 1.9 ±0.62 0.05

MAPPO-RY ±83.3 13.4 ±3.3 0.8 ±11.1 1.7 ±0.61 0.05

MAPPO-RCY ±98.7 3.7 ±2.5 0.5 ±8.2 1.1 ±0.61 0.04
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应时间降低至 3.3 s, 而任务执行时长和平均荷电状

态变化不大. 这表明主动让行主要改善任务机穿越

核心区并进入服务状态之前的局部通行等待, 其单

独作用不足以支撑完成率的大幅提升.
综合来看, MAPPO-RCY在任务完成率和服务

时效指标上取得最优表现, 并保持较高平均荷电状

态. 角色分流恢复任务侧行为的可学习性, 双价值头

评论家改善异质回报下的优势估计, 主动让行降低

进入服务前的等待与绕行, 三者结合后获得更高的

任务完成率和更好的时效性. 

3.4    参数敏感性分析

η ∈ {1,
2, 5, 10, 20} η = 1

为分析任务回报权重的影响, 本文设置

, 其中 为默认设置, 其余训练与评

估设置保持一致. 结果如表 6所示.
  

η ±表 6     不同 下的性能结果 (均值 标准差)

η 完成率(\%) 响应(s) 执行(s) SoC

1 ±98.7 3.7 ±2.5 0.5 ±8.2 1.1 ±0.61 0.04

2 ±98.9 3.3 ±2.5 0.5 ±8.0 1.1 ±0.61 0.04

5 ±98.7 3.8 ±2.5 0.5 ±8.0 1.1 ±0.61 0.05

10 ±98.9 3.3 ±2.5 0.5 ±8.1 1.1 ±0.61 0.05

20 ±98.9 3.2 ±2.4 0.5 ±8.0 1.1 ±0.61 0.05
 

η

各组任务完成率均不低于 98.7%, 响应时间、执

行时长和 SoC的变化也处于标准差范围内 , 说明

MAPPO-RCY在测试范围内对 不敏感.
Rinf

κinf βt

Rinf = 6ruav κinf = 3 βt = 0.7

进一步对主动让行机制的影响半径 、让行强

度 和切向权重 进行单因素分析. 默认设置为

、 和 , 结果如表 7所示.
 
 

±表 7     主动让行参数敏感性结果 (均值 标准差)

参数设置 完成率(%) 响应(s) 执行(s) SoC

默认设置 ±98.7 3.7 ±2.5 0.5 ±8.2 1.1 ±0.61 0.04

Rinf = 2ruav ±93.8 9.0 ±3.5 1.5 ±8.8 1.5 ±0.62 0.05

Rinf = 10ruav ±98.7 3.6 ±2.7 0.5 ±8.2 1.1 ±0.60 0.05

κinf = 1 ±98.8 3.5 ±2.7 0.6 ±8.3 1.2 ±0.61 0.05

κinf = 5 ±99.1 2.9 ±2.7 0.5 ±8.2 1.1 ±0.61 0.05

βt = 0.3 ±98.6 3.9 ±2.7 0.6 ±8.2 1.2 ±0.61 0.05

βt = 0.9 ±98.8 4.0 ±2.7 0.5 ±8.3 1.2 ±0.61 0.05
 

Rinf = 2ruav

κinf βt

当 时, 完成率下降且响应时间增加,
说明影响半径过小会削弱局部疏导效果. 相比之下,

和 变化时各项指标波动较小, 表明在测试范围

内对让行强度和切向权重不敏感. 

3.5    规模扩展性与扰动鲁棒性分析

为验证所提方法在更大规模高密度集群下的可

扩展性, 本文将无人机数量由 5架逐步增加至 25架
并统计各项性能指标, 结果如图 5所示.

MAPPO-R的任务完成率随规模扩大总体下降,
而 MAPPO-RCY在 25 架无人机场景下仍维持

97.9%, 显著高于MAPPO-R的 69.7%. 同时, MAPPO-
RCY的响应时间始终控制在 3.2 s以内, 任务执行时

长稳定在 8.1 s左右, 说明双价值头评论家对异质回

报的分项估计与主动让行机制能够共同抑制规模增

大带来的完成率和时延退化. 其平均荷电状态虽略

低于 MAPPO-R, 但差距有限, 表明该方法在更高密

度交互下仍具有较好的规模扩展性.
为验证策略对突发任务负载的适应能力, 本文

固定训练完成的 MAPPO-RCY算法, 在评估阶段设

置到达率突增、临时新增任务和复合扰动三类工况,
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结果如表 8所示.
  

±表 8     突发任务扰动下的性能结果 (均值 标准差)

工况 完成率(%) 响应(s) 执行(s) SoC

基准工况 ±98.7 3.7 ±2.5 0.5 ±8.2 1.1 ±0.61 0.04

到达率突增 ±99.2 2.6 ±2.5 0.4 ±8.1 1.0 ±0.60 0.05

临时新增任务 ±97.7 3.9 ±2.7 0.5 ±8.1 0.8 ±0.58 0.05

复合扰动 ±97.4 4.0 ±2.8 0.5 ±8.1 0.8 ±0.57 0.05
 

表 8表明, 临时新增任务和复合扰动会使完成

率略降、响应时间增加并降低平均荷电状态, 但复合

扰动下任务完成率仍达到 97.4%, 说明MAPPO-RCY
能够较好地适应突发任务负载. 

4    结　论

本文针对激光充电无人机集群在高密度持续作

业场景下的协同调度问题, 提出了改进的多智能体

强化学习方法 MAPPO-RCY. 该方法通过角色分流

策略、双价值头评论家机制和主动让行机制, 分别作

用于连续控制映射、价值回归目标和局部偏好速度

场.
实验结果表明 , 在高密度持续作业场景下 ,

MAPPO-RCY相较其他算法在任务完成率、响应时

间和任务执行时长等指标上均取得更优结果, 且未

显著牺牲平均荷电状态. 消融实验进一步给出了与

设计目标一致的证据, 角色分流首先恢复任务侧行

为的可学习性, 双价值头评论家继续改善完成率与

服务时效, 主动让行则主要缩短进入服务前的局部

等待. 规模扩展实验说明该方法在集群规模增大时

仍能保持较高任务完成率和较好的服务时效.
但本文仍建立在同构无人机、单充电站和二维

仿真环境等假设之上, 尚未通过实物平台或实测数

据验证, 现有结果不能替代真实系统测试, 其工程适

用性仍需进一步检验. 后续将开展硬件在环仿真与

真实无人机平台试验, 并研究三维空间建模及仿真

到真实环境的策略迁移.
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